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Рассматривается возможность применения рекуррентной нейронной сети для сегментации полноцветных изображений природ-
ных объектов на основе кластеризации цветовых компонент. Обсуждаются вопросы многошаговой сегментации таких изобра-
жений в разных цветовых моделях. Приводятся экспериментальные результаты по многошаговой сегментации изображений
природных объектов в цветовых пространствах RGB и YUV.
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Введение
В геоэкологии одним из наиболее актуальных и
перспективных направлений является разработка
автоматизированных технологий обработки полу-
тоновых и цветных изображений для решения раз-
личных фундаментальных экологических, а также
прикладных геоэкологических задач.
Одной из задач, решаемых в рамках обработки
таких изображений, является анализ снимков при-
родных объектов для выявления и уточнения их
границ и структуры. Важным этапом этого анализа
является выполнение сегментации используемых
цветных изображений.
Особенностью сегментации цветных изображе-
ний является то, что при её реализации возникают
сложности в адаптации известных алгоритмов сег-
ментации полутоновых изображений.
Предложено много методов и алгоритмов для сег-
ментации полутоновых изображений в градациях се-
рого [1]. Одним из широко используемых подходов
для сегментации таких изображений является приме-
нение кластеризации. В свою очередь, для кластери-
зации предложено много методов, среди которых на-
ибольшей популярностью пользуются модификации
метода k-средних. Кластеризация, основанная на ме-
тоде k-средних, обладает существенным недостатком
для её реализации требуется априорной знание коли-
чества выделяемых кластеров. В [2] нами предложен
метод кластеризации, свободный от упомянутого не-
достатка, который и был использован для сегмента-
ции полутоновых изображений. Этот метод основан
на применении рекуррентной нейронной сети.
Целью настоящей работы является исследова-
ние возможности сегментации цветных изображе-
ний с помощью кластеризации, основанной на
применении рекуррентной нейронной сети.
Выбор компонент цветного изображения 
для кластеризации
При адаптации известных методов сегментации
к обработке цветного изображения возникают за-
труднения, обусловленные сложной природой его
формирования. В цветном изображении любой цвет
пикселя представляется непосредственно через зна-
чения его компонент в используемой для предста-
вления модели цветового пространства (RGB, YUV
и др.). Очевидно, что выбор такой модели предопре-
деляет и то, какие компоненты нужно кластеризо-
вать, и то, как использовать полученное в результате
кластеризации квантование цвета для формирова-
ния сегментированного изображения.
Рассмотрим особенности сегментации, связан-
ные с выбором модели цветового пространства для
изображения.
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Обычно изображения, полученные с помощью
цифровых камер и сканеров, представлены в цве-
товом пространстве RGB. В этом пространстве лю-
бой цвет является результатом смешивания трёх
компонент – базовых цветов разной яркости. Оче-
видно, что в таком случае достаточно выполнить
кластеризацию каждой из цветовых компонент, а
затем смешать их для получения результирующего
цвета в сегментированном изображении так, как
это требует модель пространства RGB.
Помимо пространства RGB, для представления
полноцветного изображения в телевещании и хра-
нении/обработке видеоданных используют модель
YUV и близкие к ней YCbCr, YPbPr, YDbDr, YIQ.
Основополагающим принципом для всех этих мо-
делей является то, что яркостная компонента изо-
бражения – составляющая Y – несёт основную ин-
формацию об изображении. Компонента Y являет-
ся взвешенной суммой цветовых компонент RGB-
модели, учитывающей особенности человеческого
цветовосприятия. Две другие составляющие, отве-
чающие за цвет, – менее информативны. Таким об-
разом, в случае использования модели простран-
ства YUV (и близких к ней) возможны два вариан-
та сегментации изображения. По первому доста-
точно кластеризовать основную яркостную компо-
ненту Y, не затрагивая менее информативные цве-
торазностные компоненты, и затем образовать сег-
ментированное изображение из кластеризованной
и некластеризованных компонент. Второй вариант
предполагает кластеризацию как яркостной, так и
цветоразностных компонент, с последующей ви-
зуализацией на их основе сегментированного изо-
бражения.
Многошаговая сегментация изображения
Сегментация полутонового изображения, рас-
смотренная в [2], основана на кластеризации зна-
чений яркости пикселей изображения. Для класте-
ризации используется рекуррентная нейронная
сеть, представленная на рис. 1.
Рис. 1. Структура нейронной сети
В этой сети каждый входной нейрон охвачен
локальной обратной связью, которая реализует од-
номерное точечное отображение [3] вида xn+1=f(xn),
где x – входное значение сигнала нейрона (яркость
пикселя изображения), f(x) – сигмоидальная акти-
вационная функция нейрона, n=1,2,3,… – номер
итерации отображения входного значения. Про-
цесс отображения позволяет распределить близкие
значения яркостей пикселей изображения по кла-
стерам.
В [2] отмечается, что для кластеризации значе-
ний яркости полутонового изображения входные
нейроны сети, представленной на рис. 1, должны
использовать активационную функцию с одними и
теми же параметрами. Математически обработка
изображения такой сетью эквивалентна отображе-
нию всех яркостей его пикселей на одном нейроне
с такой же активационной функцией. Фактически
использование нейронной сети в [2] позволяет
просто распараллелить вычисление одной и той же
величины – яркости полутонового изображения.
Нужно отметить, что процесс кластеризации и,
следовательно, сегментации в [2] многошаговый.
На каждом текущем шаге на вход сети подаются
значения яркости пикселей изображения, полу-
ченные на предыдущем шаге и усреднённые затем
по отдельным выделенным кластерам. Сегмента-
ция завершается, когда энтропия изображения, по-
лученного на очередном шаге кластеризации ярко-
стей, перестаёт меняться.
В случае цветного изображения описанный вы-
ше процесс требует модификации, поскольку кла-
стеризации подвергается не одна величина, а три.
Это либо три яркостных компоненты (модель про-
странства RGB), либо одна яркостная и две цвето-
разностных компоненты (модель YUV и близкие к
ней). В этом случае на вход сети можно подавать
значения этих компонент последовательно, одна за
другой. Либо утроить число входов и обрабатывать
все компоненты одновременно. Кластеризованные
значения компонент, которые получаются на каж-
дом шаге обработки, используются для представле-
ния цветного сегментированного изображения, в
зависимости от исходных данных, в RGB или YUV
пространстве.
Исключением является вариант сегментации
изображений в пространстве YUV, в котором цве-
торазностные компоненты U и V неизменны, а кла-
стеризуется яркостная компонента Y. В этом случае
нейронная сеть может выполнять кластеризацию
этой компоненты так же, как и для случая полуто-
нового изображения, то есть обрабатывая множе-
ство значений одной характеристики. На каждом
шаге полученные значения яркостной компоненты
можно использовать для представления сегменти-
рованного изображения в пространстве YUV, ис-
пользуя для этого исходные, не изменённые цвето-
разностные компоненты.
Экспериментальные результаты
Для проверки возможности сегментации цвет-
ных изображений с помощью рекуррентной ней-
ронной сети нами был проведён ряд эксперимен-
тов. При их проведении использовалась программа
сегментации изображений, реализующая описан-
ный выше алгоритм, в которой программная мо-
дель нейронной сети, изображённой на рис. 1, ис-
пользовалась в качестве модуля для кластеризации
цветовых компонент. Параметры нейронной сети
рассчитывались по методике, приведённой в [2].
Исследования проводились на изображениях,
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представленных в цветовых пространствах RGB и
YUV. Были выполнены три разновидности сегмен-
тации изображений:
• с кластеризацией одной яркостной компоненты
в YUV пространстве;
• с кластеризацией одной яркостной и двух цве-
торазностных компонент в YUV пространстве;
• с кластеризацией трёх базовых яркостных ком-
понент в RGB пространстве.
Для всех указанных разновидностей на очеред-
ном шаге обработки выделялись кластеры близких
значений обрабатываемых компонент. По оконча-
нию кластеризации разные значения компонент,
принадлежащих одному кластеру, заменялись их
средним по кластеру. Эти усредненные значения
компонент использовались для формирования
цвета пикселей сегментированного изображения в
соответствии с моделью выбранного цветового
пространства.
Степень завершённости кластеризации каждой
компоненты оценивалась путём подсчёта по фор-
муле Шеннона энтропии H распределения значе-
ний компоненты по полученным кластерам:
Здесь pi=Ni/N; Ni – количество значений компо-
ненты, попавшей в i-й кластер; N – общее количе-
ство всех значений компоненты. Суммирование
ведётся по количеству кластеров, образовавшихся
при отображении входного значения на актива-
ционной функции нейрона. Вычисленное значе-
ние энтропии после кластеризации сравнивалось
со значением до кластеризации. Если эта разница
превышала заданный порог, то усреднённые значе-
ния кластеров подавались на вход сети для следую-
щего шага кластеризации. Процесс кластеризации
отдельной компоненты завершался тогда, когда
разница вычисленных значений энтропии стано-
вилась меньше заданного порога.
Такой подход позволял получать сегментиро-
ванные изображения на каждом шаге процесса так
же, как это осуществлялось при сегментации изо-
бражений в серой шкале.
На рис. 2 представлены финальные результаты
сегментации одного и того же цветного изображе-
ния в YUV и RGB пространствах. В каждом из слу-
чаев компоненты соответствующего пространства
обрабатывались рекуррентной нейронной сетью,
как описано ранее.
Преобразование компонент цветового простран-
ства из RGB в YUV выполнялось по формулам:
Y=0,299R+0,587G+0,114B;
U=–0,14713R+0,28886G+0,436B+128;
V=0,615R–0,51499G–0,10001B+128.
Сравнивая финальные изображения на рис.
2 для всех трёх случаев сегментации, можно заме-
тить, что сегментация изображения, представлен-
ного в YUV (рис. 2, б, в), независимо от числа кла-
стеризуемых компонент, меняет исходную нату-
ральную цветовую гамму изображения на псевдо-
цветовую. Такой переход к псевдоцветам происхо-
дит автоматически, за счет обратного перехода от
кластеризованных YUV компонент к RGB для ви-
зуализации обработанного изображения, без при-
влечения каких-либо дополнительных соглашений
или соображений. Появление псевдоцветов изме-
2
log . 
i i
i
H p p ¦
Рис. 2. Многошаговая сегментация изображения газового факела на Ожгинском месторождении: а) исходное изображение,
взятое из [4]; б) финальное сегментированное изображение для случая кластеризации только яркостной компоненты
Y; в) финальное сегментированное изображение для случая кластеризации всех компонент модели YUV; г) финальное
сегментированное изображение для случая кластеризации компонент в модели RGB
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няет порог цветоразличения и существенно увели-
чивает информативность полученного результата,
позволяя детальнее исследовать структуру исход-
ного изображения. При этом сегментированные
изображения в пседоцветах для обоих вариантов
сегментации в YUV пространстве в основном сов-
падают, несмотря на имеющиеся различия в де-
талях.
Что касается представления в RGB простран-
стве (рис. 2, г), то сегментация не меняет исходной
цветовой гаммы, выделяя, тем не менее, в изобра-
жении однородные участки. Такой результат, в об-
щем, следует из механизма многошаговой сегмен-
тации. Действительно, на каждом её шаге цвет
пикселя формируется значениями яркостей цвето-
вых компонент, лежащими в пределах, заданных
яркостями исходного изображения, что и сохраня-
ет палитру. 
На рис. 3 представлены результаты сегмента-
ции другого цветного изображения в RGB про-
странстве. Здесь H1 – энтропия распределения зна-
чений R-компоненты; H2 – энтропия распределе-
ния значений G-компоненты и H3 – энтропия ра-
спределения значений B-компоненты на соответ-
ствующем шаге процесса. По результатам обработ-
ки выделялись кластеры одинаковой яркости для
каждого цвета, которые использовались как для
вывода сегментированного изображения на теку-
щем шаге процесса, так и для следующего шага об-
работки.
Хорошо просматривается динамика выделения
больших однородных участков в изображении на
разных шагах процесса. Финальное изображение
фактически представляет собой исходную заготов-
ку для проведения операции распознавания образа.
Таким образом, многошаговая сегментация в
YUV пространстве может быть использована для
изучения, с различной степенью детализации,
структуры объекта, представленного на исходном
полноцветном изображении, а в RGB простран-
стве – для выделения больших однородных обла-
стей изображения и подготовке материала для рас-
познавания образов. Выбор цветового простран-
ства для сегментации определяется задачами, кото-
рые она должна решать.
Отметим также, что рассмотренные разновидно-
сти сегментации по временным затратам можно раз-
делить на две группы. Минимальных временных
затрат требует сегментация изображений, предста-
вленных в YUV пространстве, для случая, когда тре-
буемая кластеризация выполняется только для яр-
костной компоненты Y. Это первая группа. Ко вто-
рой группе относятся разновидности сегментации,
основанные на кластеризации трёх компонент (как
для YUV, так и для RGB пространств). Здесь вре-
менные затраты, как экспериментально установле-
но, примерно втрое выше, чем для первой группы.
Выводы
1. Рекуррентная нейронная сеть позволяет выпол-
нять кластеризацию компонент полноцветных
изображений, представленных в разных цвето-
вых пространствах. Использование таких ком-
понент позволяет формировать сегментирован-
ное изображение.
2. Многократная последовательная кластериза-
ция с использованием усреднённых на каждом
шаге значений компонент даёт возможность
получать последовательность пошаговых сег-
ментированных изображений.
3. Сегментация изображений, представленных в
RGB пространстве, лучше решает задачу выде-
ления протяженных, однородных по яркости и
цвету, областей. Исходная цветовая гамма при
этом сохраняется.
4. Сегментация изображений, представленных в
YUV пространстве, приводит к изменению ис-
ходной цветовой гаммы, и, как следствие, к по-
вышению информативности получаемых изо-
бражений.
5. Сегментация изображений, основанная на кла-
стеризации только яркостной Y компоненты
цветового YUV пространства, выполняется бы-
стрее, чем для других разновидностей процесса,
описанного в работе. Это дает возможность ис-
пользовать её для быстрого получения предва-
рительных сведений перед детальными иссле-
дованиями.
Работа выполнена в рамках государственного задания
«Наука».
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Рис. 3. Многошаговая сегментация цветного изображения: а) исходное изображение, взятое из [5]; шаг 1, H1=0,58, H2=0,75,
H3=0,61 бита; в) шаг 4, H1=0,17,  H1=0,25, H1=0,39 бита
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В настоящее время при эксплуатации маги-
стральных нефтепроводов одной из наиболее акту-
альных и сложных задач является своевременное
обнаружение утечек, а также определение коорди-
наты и массового расхода этих утечек. Особо важно
решить данную задачу при появлении несанкцио-
нированных врезок в трубопровод, которые уста-
навливаются для хищения нефтепродуктов. Так,
согласно [1], по данным «Транснефти», всего в пе-
риод с 2003 по 2012 гг. на объектах компании было
выявлено 4779 несанкционированных врезок в ма-
гистральные нефтепроводы, что составляет около
70 % всех совершенных преступлений. В 2012 г. та-
ких случаев было зафиксировано 180, в 2011 г. –
214, а в 2010 г. – 313. При этом на ликвидацию со-
временной врезки требуется порядка 2,5 млн р., а
экологический ущерб оценить практически невоз-
можно.
Сложность обнаружения несанкционирован-
ных врезок заключается в том, что их длительность
составляет несколько минут, и изменение давления
при их возникновении очень мало по сравнению с
давлением в трубопроводе при перекачивании
нефтепродуктов. Методы обнаружения утечек, ко-
торые используются в настоящее время при эк-
сплуатации линейной части нефтепроводов, при-
ведённые в [2, 3], в большинстве случаев являются
малочувствительными к изменениям интенсивно-
сти возникающих кратковременных утечек.
В работе предлагается метод для определения
координаты и массового расхода утечки, который
основан на разности во времени давления в кон-
тролируемых сечениях трубы. Прототипом предла-
гаемого метода является метод гидравлической ло-
кации утечки, который описан в [4] и основан на
анализе гидравлических характеристик участка
нефтепровода. При этом рассматривается участок
нефтепровода между двумя нефтеперекачивающи-
ми станциями НПС1 и НПС2, который работает в
стационарном режиме, не имеет самотечных участ-
ков и транспортирует однородную нефть с некото-
рым расходом Q0. Схема нефтепровода с утечкой и
без неё и расчётные данные по методу гидравличе-
ской локации представлены на рис. 1.
Рис. 1. Расчётная схема метода гидравлической локации
утечки
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МЕТОД ОПРЕДЕЛЕНИЯ УТЕЧКИ ИЗ НЕФТЕПРОВОДА, ОСНОВАННЫЙ 
НА РАЗНОСТИ ВО ВРЕМЕНИ ДАВЛЕНИЯ
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Предложен метод определения утечки, основанный на анализе гидравлических характеристик трубопровода во времени. Пред-
ставлены расчётные формулы для определения массового расхода и координаты утечки. Приведено исследование метода с при-
менением программы COMSOL Multiphysics 3.5. Показано, что предложенный метод и расчётные формулы, соответствующие
ему, являются применимыми при определении кратковременных утечек.
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